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Resumen

Se crearon modelos predictivos para el gasto total de
los turistas en Esparfia utilizando los datos de la en-
cuesta EGATUR. Se utilizaron los algoritmos de
Regresion Lineal (LR), Random Forest (RF), Maqui-
na de vectores de soporte (SVM) y Aprendizaje
Profundo (DL). Se buscé para cada algoritmo el
conjunto de sus hiperparametros 6ptimos. Se estimo
la capacidad predictiva de cada método utilizando los
métodos de validacién cruzada y set de validacion.
Los algoritmos con mayor exactitud en sus prediccio-
nes son DL y SVM, siendo este Gltimo mucho mas
lento. Los residuos obtenidos para cada par de méto-
dos correlacionan entre si, por lo que no es posible
obtener mejores predicciones promediando los mode-
los obtenidos. Se analiz6 la importancia de las varia-
bles, siendo el nimero de pernoctaciones la mas
importante seguido del pais de origen.

Abstract

Predictive models for the total expenditure of tourist
in Spain were made by using the data of the
EGATUR survey. The Linear Regression (LR),
Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM)
and Deep Learning (DL) algorithms were utilized.
For each algorithm a search for the optimal hyperpa-
rameters was performed. The predictive capabilities
of each method was assessed by means of the cross
validation and validation set methodologies. The
algorithms with best predictive capabilities were DL
and SVM, being the latter a lot slower. The residuals
for each pair of methods correlates, then averaging
the models doesn’t yield better predictions. The
importance of each variable was analyzed, being the
number of nights to stay the most relevant followed
by the country of origin of the tourist.

Palabras clave: Turismo en Espafia, gasto total,
prediccion, bidgata,

1. Introduccidn

El andlisis de datos masivos, también denominado
como “Big Data” se basa en almacenar y
posteriormente cuantificar y procesar grandes
cantidades de informacion con el objetivo de obtener
tendencias y regularidades. Estas metodologias se han
convertido en los Ultimos afios en una de las
herramientas mas utilizadas tanto para la
investigacion cientifica basica como de caracter
comercial, siendo empleadas en sectores tan disimiles
como la fisical®, medicina*®, economia®® vy
aviacion® entre otros':.,

Entre las posibles aplicaciones del analisis de datos
en la investigacion basica, se encuentra la obtencion
de nuevos modelos mateméticos que relacionan
diferentes pardmetros a partir de un gran conjunto de
resultados experimentales. Estos modelos, en los
casos en que sean relativamente sencillos pueden ser
interpretados con las teorias existentes'? (de forma
gue las validen o las refuten), asi como pueden dar
surgimiento a nuevas hipétesis tedricas®®. En el
campo econdmico, el analisis de datos permite entre
otras cosas, analizar los factores de una actividad
econdmica que mayor impactan sus resultados®. De
esta forma es posible obtener predicciones con
mayor grado de confianza del efecto de las diferentes
decisiones  comerciales  posibles  permitiendo
optimizar el camino a seguir en busca del éxito
comercial. Esto muchas veces conlleva, para las
empresas que aplican el analisis de datos, una ventaja
competitiva respecto a las que no lo hacen.

La creciente relevancia de este campo en la
actualidad estd dada por la mayor facilidad de la
obtencién y almacenamiento de datos asi como por el
aumento del poder de procesamiento de las



computadoras. EIl primer factor responde al cada vez
mas facil acceso a internet, siendo esta la Ilamada era
digital. Esto abarata y agiliza el proceso de reunir
grandes volimenes de datos, ya sea por medio de
encuestas online, el uso de las redes sociales, datos
almacenados por buscadores y mas recientemente
datos provistos por los electrodomésticos inteligentes
conectados a la web. De igual forma, el constante
incremento en los dltimos afios del poder de calculo
de las computadoras ha permitido la aplicacion de
algoritmos cada vez mas complejos y sofisticados
para encontrar patrones subyacentes en grandes
conjuntos de observaciones. Estos dos factores han
conllevado una mayor valoracién de grandes
volimenes de datos y del hombre que los analiza, el
“analista de datos”, habiéndose declarado esta
ocupacion como el mejor trabajo del afio en el 2018
en los Estados Unidos?®.

El turismo ha devenido como uno de las actividades
impulsoras de la economia que mas interés ha
despertado en las Ultimas décadas. Es la cuarta mayor
industria de exportacion representando el 6% de las
exportaciones de mercancia y servicios del mundo®®,
Producto de esto, han sido varios los estudios
realizados de su impacto en el crecimiento econémico
de diferentes paises'’-?. Esta actividad econdmica
genera valor afadido al patrimonio tangible e
intangible gracias a los bienes y servicios que se
ofrecen, los cuales comprenden un amplio espectro de
industrias y actividades cuyo Unico factor en comdn
es el turista como receptor. De esta manera, el
turismo permite ingresar al pais divisas extranjeras,
fomenta la inversién en infraestructura y permite
incorporar un gran volumen de recursos humanos,
representando esta actividad una de las principales
fuentes de empleo en la actualidad®-?2,

Existen varios factores que han impulsado el auge de
esta actividad econémica, siendo uno de los
fundamentales el impacto de la globalizacion, pues
cada vez es més sencillo transportarse de un pais a
otro. El caso de la Unién Europea es extremo, siendo
uno de los mercados turisticos con mas rapida
expansion en el mundo. Por un lado esto se debe al
creciente interés de los ciudadanos de los EEUU y
Japén de visitar estados miembros. Por otro lado,
producto de los acuerdos de libre movilidad, cada vez
aumenta el turismo europeo en la zona Euro, trayendo
una redistribucién de las riquezas entre los estados
miembros, muy provechosa para paises con una
menor industrializacion como Espafia, Portugal y
Grecia. Es cada vez mas comuln para los europeos
hacer turismo por periodos cortos pero varias veces al
afio?®,

Dentro de los paises de la union, Espafia destaca
como destino turistico. EI nimero de visitantes que
arriba a esta nacion ha estado en constante
crecimiento, llegando a 82 millones de visitantes en

el 2017, esto representd un ingreso de 87 mil millones
de euros®, equivalente al 16% de su PIB%. De igual
forma algunas localidades como Mallorca, Menorca,
Ibiza, donde la industrializacion es relativamente baja
generan, gracias al turismo de sol y playas
importantes ingresos.

Dada la importancia de esta actividad econémica para
este pais se hace necesario sacar el mayor provecho
de la infraestructura existente asi como saber qué
caracteristicas u ofertas potenciar. Para esto resulta
muy atractivo utilizar herramientas del analisis de
datos. Mediante éstas seria posible hallar
regularidades complejas no evidentes asi como se
podrian crear herramientas predictivas con el fin de
buscar los factores que respondan a preguntas tales
como: ¢qué buscan los turistas? ;qué turistas gastan
méas dinero? entre otras, que permitan tomar
decisiones para hacer més atractivas las ofertas al tipo
de turista 6ptimo, el que més dinero gasta.

En este trabajo se tiene como objetivo crear modelos
predictivos del gasto de un turista en Espafia. Para
esto se utilizaron los datos de la encuesta EGATUR?
comprendidos entre octubre de 2015 y agosto de
2017. Esta data retne diferentes datos de turistas tales
como tipo de alojamiento, nimero de dias, entre otros
factores cuya relacién con el gasto total del turista no
es evidente. Utilizaremos los métodos de regresion
lineal (LR), k nearest neighbors (KNN), random
forest (RF), deep learning (DL) y support vector
machine (SVM) en su variante de regresion.

Regresion Lineal
La regresion lineal es uno de los algoritmos mas
simples de aprendizaje  supervisado. Su
descubrimiento se debe al matematico Fischer? en
1936 y continda siendo en la actualidad uno de los
métodos de ajuste mas utilizados.
Vi =B+ BX% +& 0.2)

La expresién fundamental de la regresion simple se
muestra en la ecuacién (0.1). El objetivo es encontrar
valores de g (intercepto) y 4, (pendiente) de forma
tal que la ecuacion de la linea recta obtenida ajusta la
data lo mejor posible, o lo que es equivalente, se
minimizan los errores o residuos {¢} . Existen varias
vias para lograr este objetivo, no obstante la méas
utilizada y casi convertida en estandar es usar el
criterio de minimos cuadrados, es decir minimizar la
suma de los cuadrados de los residuos (ecuacién (0.2)
).

RSS =&l +&5 +..+ & 0.2)
Sustituyendo (0.1) en (0.2) se obtiene luego de
operaciones de calculo sencillas, las dos expresiones
que dan los valores de g, yf, de forma directa
(ecuacion (0.3)), siendo por tanto este método uno de
los méas simples de evaluar.
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K vecinos mas cercanos

La técnica k vecinos mas cercanos (KNN por sus
siglas en inglés) es un algoritmo muy sencillo
utilizado en problemas de clasificacién y regresién
inventado en la década de 1950 por Fix y Hodges?® y
continla siendo en la actualidad uno de los
algoritmos mas sencillos y aplicados®®3! a problemas
de regresion y clasificacion. Es un método de
aprendizaje no supervisado y utiliza estimadores no
paramétricos, es decir que son modelos no teoricos
porque no buscan pardmetros.

El algoritmo KNN  predice  patrones de
comportamientos de datos nuevos (llamados conjunto
de prueba) a partir de un conjunto de datos conocidos
llamados conjunto de entrenamiento en la forma

(>"<|y) Dado un valor de K, un conjunto de

entrenamiento y un nuevo punto a predecir X, , el

algoritmo  primero identifica en el set de
entrenamiento las K observaciones mas cercanas a
X, este conjunto lo representaremos como A.

Luego se estima el valor de la variable independiente
en el punto X, como el promedio de los valores de y

de las observaciones en el conjunto A (ecuacion

(0.4)).

o)==y, (0.4)
K X €A
En este método existen dos factores fundamentales
que rigen su desempefio:

e El primero es la medida de similaridad
utilizada para la seleccion de los K vecinos
mas cercanos. La mas utilizada y
practicamente estdndar es la distancia
Euclidiana, pero también pueden ser usadas
otras como la distancia Chebychev y la
distancia Manhattan®,

o El segundo pardmetro que también afecta su
desempefio es el valor de K. Mientras mas
bajo mas flexible sera el modelo y viceversa.
Un modelo demasiado flexible ( K ') perdera
informacién de las posibles tendencias, ya
que el valor de y serd promediado con muy
pocos elementos (serd muy local) teniendo

un valor predictivo escaso. Un modelo
demasiado rigido promediara los valores de

y con demasiados elementos y por tanto se

perderd informacién de las caracteristicas
locales. El valor de K debe ser entonces
ajustado haciendo uso de un set de pruebas y
observando el comportamiento del error vs
K.

Arboles de regresion y Random Forest

Los arboles son una estructura de datos que han sido
muy utilizados en la literatura. Estos tienen el
atractivo de que sus modelos se asemejan mucho al
proceso de toma de decisiones de un humano, y por
tanto se encuentran entre los mas faciles de entender.
Existen varios algoritmos que utilizan arboles para el
analisis de datos, como ejemplos podemos citar los
arboles de decision (en sus variantes de arboles de
regresion y arboles de clasificacion) y los algoritmos
genéticos.

\ Total Penoctaciones < 62.5

Pais:
Alemania
Paises Bajos . )
Francia —
Suiza

Bélgica

Italia

Resto de Europa
Reino Unido
Portugal

Irlanda

Paises Nordicos

| || 21400

\\_,, ) // \\, . //
Figura 1: Ejemplo de un arbol de regresién de tres
niveles obtenido de la data EGATUR. Primero se
dividen los datos de acuerdo al namero de
pernoctaciones (izquierda los datos que cumplen con
el criterio, derecha los que no), los datos que no
cumplen con el criterio se les asigna el valor predicho
6102.0. Los datos que cumplen con el criterio de
pernoctaciones son particionados de manera similar
segln si pertenecen 0 no a un grupo de paises.

Los arboles de regresion, desarrollados en 1963 por
Morgan y Sonquist®, particionan un conjunto de
datos en subconjuntos siguiendo una serie de reglas
que actldan recursivamente en una data. Un arbol de
ejemplo y muestra en la Figura 1. Cada regla de
seleccion divide los datos en conjuntos cada vez mas
pequefios de manera que se vaya minimizando la
suma de residuos cuadrados. Luego el valor que el
arbol predice para cada observacion en una region



determinada por estas reglas (nodos terminales) sera
el promedio de los valores de respuesta de las
observaciones de entrenamiento que caen en esta
region. Esta aproximacidn va a tener siempre una
gran varianza, aunque por el otro lado, su gran
sencillez y lo intuitivo de su interpretacion lo vuelven
una herramienta muy valiosa para identificar los
factores mas importantes que influyen en la variable
respuesta.

Mas recientemente, en la década de 1990 Kam
desarrollé el algoritmo de Random Forest®* (RF) muy
relacionado con los arboles, el cual es una de las
técnicas més utilizadas en la actualidad en Machine
Learning por su gran flexibilidad y aplicabilidad a
diferentes tipos de problemas®s-%".

Este algoritmo utiliza el hecho de que si se promedian
n diferentes observaciones independientes de
varianza o, la varianza para este promedio es

o/n. De esta forma, la idea central de este
algoritmo es que en lugar de crear un arbol para
predecir la variable deseada, se escogen n
subconjuntos del set de entrenamiento, con cada uno
se crea un arbol diferente y la prediccién total sera el
promedio de las predicciones de estos arboles.

Si en nuestro set de entrenamiento tenemos un
predictor muy fuerte, en la mayoria de nuestros
arboles la primera regla de division estara dada por el
mismo. Esto trae como consecuencia que la mayoria
de nuestros arboles estardn correlacionados, no
siendo 6ptima la reduccion de la varianza al
promediar. Para evitar este problema, en la creacion
de cada uno de los arboles, no se utilizan todos los
descriptores, sino un subconjunto de estos
seleccionado aleatoriamente. De forma general, el
namero de descriptores a utilizar m es fijado como

m~+/d siendo d el nimero total de predictores de
la data.

Otro parametro que afecta el comportamiento del
modelo obtenido es el nimero de éarboles a
promediar. Si se utiliza un nimero demasiado alto, el
modelo serd muy flexible, ajustando perfectamente la
data de entrenamiento perdiéndose asi informacion de
posibles tendencias (valor predictivo limitado), en
caso de que el nimero sea demasiado bajo, el modelo
serd muy rigido, se tendrd informacion de las
tendencias pero también una alta varianza.

Redes Neuronales y Aprendizaje Profundo
Las primeras investigaciones sobre las redes
neuronales datan de 1958 cuando Frank Rosenblatt®
cred la primera idea del perceptrdn basado en el
funcionamiento de una neurona biol6gica. Mas tarde,
en el afio 1986 las primeras neuronas artificiales
fueron modeladas por Rumelhart y McClellan®,
Las redes neuronales procesan datos del pasado
encontrando tendencias al futuro comportandose
como un modelo muy simplificado de un cerebro

bioldgico. Una red neuronal estd compuesta de tres
capas: la capa de entrada, la capa oculta y la capa de
salida (ver Figura 2). La capa de entrada alimenta de
datos a la capa oculta. La capa oculta esta constituida
por neuronas artificiales (funciones complejas que
crean predictores nuevos) interconectadas que
modifican los datos y los envian a la capa de salida.
Por dltimo la capa de salida, con las predicciones
hechas por la capa oculta, produce el resultado final.

En la capa oculta cada neurona artificial imita a una
neurona bioldgica. Cada neurona tiene de entrada un

conjunto de predictores {xi} , Cada uno con un peso
asociado, los que se emplean en una suma ponderada
sum=zivvixi , al valor de esta suma se le aplica

una funcidn de paso y = f(sum) vy el valor obtenido

de esta nos da la activacion o salida de esta neurona.
El procedimiento de entrenamiento consiste entonces
en ajustar estos pesos utilizando los datos de
entrenamiento de forma tal que para el conjunto de
predictores de entrada, la funcion de respuesta dé lo
mas cercana a la real. Es decir, imitando el

comportamiento de un cerebro bioldgico, la red
neuronal aprende con ejemplos pasados y luego
puede hacer predicciones.

y b

Capa de entrada

W"k o

Capa de salida

Figura 2: Esquema simplificado de una red
neuronal, los datos de entrada.

El caso del llamado aprendizaje profundo o “Deep
Learning” (DL) es un algoritmo basados en las ideas
de las redes neuronales. A diferencia de una red
neuronal, en el caso de DL, se utilizan varias capas
ocultas. El proceso de obtencién de un resultado
entonces varia en que, una vez activadas las neuronas
de la primera capa oculta, cada una envia sus valores
a cada una de las neuronas de la segunda capa oculta,
en la cual cada neurona pondera las sefiales utilizando
otro set de pesos y que se manda a cada una de las
neuronas de la siguiente capa oculta y asi
sucesivamente hasta que la Ultima capa oculta envia
los resultados a la capa de salida. Este procedimiento
es mas flexible que las redes neuronales de una sola
capa oculta y ha sido utilizado con mucho éxito.

Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)
Las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM por sus
siglas en inglés) son técnicas de aprendizaje



supervisado creadas en la década de 1990 por Vapnik
y colaboradores*® aunque la idea central del algoritmo
se venia investigando desde antes*’. Las SVM son
otro de los algoritmos mas aplicados en la actualidad
para problemas de clasificacion®?, regresion®® y
agrupamiento® pues son robustos en los casos en que
hay una alta dimensionalidad.

La idea bésica de esta técnica, cuando es utilizada
para clasificacion, se basa en el concepto del
clasificador de maximo margen®®, el objetivo es
buscar un el hiperplano desde el cual los puntos mas
cercanos al mismo tengan la méaxima distancia del
mismo posible. El algoritmo SVM basado en esta
idea, optimiza el hiperplano, pero en lugar de buscar
un hiperplano que separe las dos clases (el cual en
muchos casos no existe), permite la presencia de
puntos mal clasificados pero los penaliza en la
optimizacién. También, para hacer el problema mas
separable, el algoritmo utiliza kernels, que son
transformaciones matematicas del espacio de
variables, estas aumentan la dimensionalidad del
espacio y hacen mas separables las clases.

Cuando es utilizada para regresion, la técnica solo
varia en el objetivo, que en lugar de buscar el
hiperplano que mejor separe las clases, se busca el
que mas cerca tenga todas las observaciones®. En
este caso lo que se va a penalizar es la distancia de
cada observacién del hiperplano, y los parametros se
ajustan disminuyendo esta.

Validacion Cruzada

La validacion cruzada (CV por sus siglas en inglés)
es un método muy utilizado para estimar las
capacidades predictivas de un algoritmo cuando se
estd aplicando a un problema. Se emplea con
algoritmos de aprendizaje supervisado y no
supervisado y estima las precisiones de los modelos
que se vayan a utilizar con las bases de datos. Sus
primeas aplicaciones se remontan a la década de
19604,

El método de validacion cruzada de n iteraciones
puede explicarse de la siguiente forma. Primero
permutamos toda nuestra data. Posteriormente
dividimos las observaciones en n conjuntos de
aproximadamente igual tamafio. Luego, se selecciona
uno de los grupos de datos como conjunto de prueba.
Se entrena el algoritmo evaluado utilizando todos los
datos que no pertenecen al conjunto seleccionado, y
por Gltimo, se evallan los pardmetros predictivos
(como suelen ser RMSE, R?, MAE entre otros) de
nuestro modelo entrenado utilizando el conjunto de
prueba. Esto se repite para cada uno de los n grupos
y posteriormente se busca la media aritmética o el
promedio de esos valores de cada iteracion en el
conjunto de datos.

2. Materiales y Métodos

Los datos de los turistas fueron obtenidos de la en-
cuesta de gasto turistico (EGATUR) del instituto
nacional de estadistica de Espafia®® en el periodo de
tiempo comprendido entre octubre de 2015 y agosto
de 2017. Estos fueron analizados empleando los
algoritmos LR, KNN, RF, DL y SVM. Todos los
calculos fueron ejecutados utilizando el paquete de
software estadistico R*’). Como manejador de los
algoritmos se utilizé la libreria MLR*. Los métodos
LR, KNN, RF, DL y SVM se utilizaron como estan
implementados en los paquetes stats*®®, kknn®°, ran-
domForest®!, h2o.deeplearning y libsvm® respecti-
vamente del repositorio de R.

Para el andlisis de cada algoritmo se procedi6 en tres
fases. Primero se analiza la dependencia de la exacti-
tud de las predicciones y los hiperparametros funda-
mentales para cada algoritmo. Una vez seleccionado
los valores Optimos de los mismos, se estiman el
RMSE, MAE y R? para las predicciones utilizando
validacion cruzada de 10 iteraciones.

Por ultimo se analiza el comportamiento de los resi-
duos para observar la presencia de tendencias del
modelo a desviarse de los datos experimentales. Para
esto se utiliza el método del set de validacion donde
se divide la data de forma aleatoria en dos subconjun-
tos de observaciones, entrenamiento y prueba a una
razon del nimero de datos de 0.75/0.25 respectiva-
mente. Utilizando los datos de entrenamiento se
entrena el modelo y se mide su capacidad predictiva
con el set de prueba. En este caso se predijo el gasto
total para cada una de las observaciones del set de
prueba y de entrenamiento. Esto nos permite obtener
los residuos del modelo para ambos conjuntos de
datos.

3. Resultados y discusion

Preparacion de la data

Primeramente se procedié a la preparacion de la data
a utilizar. La encuesta EGATUR para el periodo
comprendido entre octubre de 2015 a agosto de 2017
tiene 173145 observaciones. En cada uno de los casos
se obtienen 49 descriptores los cuales son: fecha,
identificador del cuestionario, pernoctaciones etapa 1,
.., pernoctaciones etapa 18, numero total de pernoc-
taciones, comunidad auténoma etapa 1, ... , comuni-
dad auténoma etapa 18, encuesta, TEN, via de salida
del pals, pais de origen del turista, comunidad aut6-
noma donde estuvo la mayor parte de su estancia, el
nGmero total de pernoctaciones, el tipo de alojamien-
to, el motivo del viaje, paquete turistico y el gasto
total, la documentacién mas detallada del significado
y caracteristicas de cada descriptor puede obtenerse
en la documentacion®?,

El descriptor de fecha fue dividido en dos descripto-
res, mes y afio. En este trabajo solo se tienen datos de



2 afios aproximadamente, pocos afios para que una

tendencia al crecimiento o decrecimiento debido al

afio sea extrapolable analizando la data como una

serie temporal. Debido a esto, el descriptor de “afio”

fue descartado.
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Figura 3: Porcentaje del total de turistas con cada
nimero de etapas en su viaje (tridngulo rojo) y
porcentaje del nimero total de pernoctaciones que se
hace en cada etapa (cuadrado negro).

En el caso de los descriptores “identificador del
cuestionario” y “procedencia de la encuesta”, los
mismos no afectan el comportamiento de los turistas
y por tanto su gasto, ya que son creados solo para
seguir la pista de los datos y su procedencia cuando
se confecciona la base de datos, por lo tanto fueron
desechados.

Otro descriptor que fue descartado es el TEN, este
separa al turista no residente (no en transito) del
turista residente en transito. En este caso el 94.8% de
las observaciones se trataban de turistas no residentes
(no en trénsito), que representa practicamente la
totalidad, siendo este un descriptor que diferencia
solo a una pequefia minoria de los datos.

La Figura 3 muestra para cada etapa, qué por ciento
del total de turistas estuvo y que por ciento del total
de pernoctaciones en todas las observaciones se
efectuaron en cada etapa. Es posible observar que de
los turistas, solo una pequefia minoria, menor del 13
por ciento participa en mas de una etapa en su viaje
turistico, solo un 12.26% tiene un viaje de al menos
dos etapas, y para méas etapas el nimero es aun me-
nor. El comportamiento de las pernoctaciones en cada
etapa es similar, el 92.67% de ellas se realiza en la
primera etapa. Debido a esto, es de esperar que solo
sea necesario tener en cuenta la primera etapa para el
namero de pernoctaciones y la comunidad auténoma
del viaje. Otra aproximacién mas sutil es tomar los
datos para cada turista del nimero total de pernocta-
ciones de la comunidad autbnoma donde méas pernoc-
taciones realizd, que son otros descriptores dados por
la encuesta, de esta forma se eliminan los descriptores
que desglosan las pernoctaciones y comunidades
auténomas por etapas.

De esta forma la data utilizada en este trabajo queda

", ¢ EEINT3

con solo 9 descriptores: "mes"; “via de salida”; “pais

LRI

de origen”, “comunidad auténoma”; “pernoctaciones
9, < 99, 99, 6.

totales”; “alojamiento”; “motivo”; “paquete turistico”
y gasto total.

Regresion lineal

Este método es muy sencillo y no presenta hiperpa-
rametros, entonces se procedio a estimar el desempe-
fio del mismo para predecir el gasto total de un turista
de acuerdo a esta data. En este caso se utilizd una
estrategia de muestreo de validacion cruzada de 10
iteraciones, de la cual se extrajeron varias medidas de
la varianza del método en el set de prueba y el de
entrenamiento. Esto nos permite estimar cuanta sera
la varianza del método en sus predicciones. Los
resultados promedios para el set de prueba fueron
268.0 para el error absoluto medio (MAE), 579.9 para
el error cuadratico medio (RMSE) y en el caso del
R? se obtiene un promedio de 0.698. Para el set de
entrenamiento, los resultados fueron similares (
MAE =268.0, RMSE =579.2, R?=0.70), indi-
cando ausencia de overfitting. Esto es esperado, ya
que este es uno de los modelos mas simples, que
captura el caracter de las relaciones entre descriptores
de forma sencilla y confiable pero presenta una alta
varianza. De esta forma se observa un relativamente
bajo valor del R*debido a la incapacidad del método
de reproducir dependencias no lineales.
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Figura 4: Dispersion de los valores del gasto total de
los turistas (puntos rojos) respecto al gasto predicho
por la regresion lineal, linea negra.

Al realizar un ajuste lineal, esta vez utilizando toda la
data se obtuvieron los pardmetros mostrados en la
Tabla 1 del Apéndice A. Todas las variables son
estadisticamente significativas. Puede observarse que
en el caso de la variable de “Comunidad autébnoma”,
algunas comunidades tienen un valor de p>0.05,
esto no es indicativo de que la variable de “Comuni-

dad autonoma” no es significativa, dado que la varia-
ble es de niveles, esto solo indica que este nivel (es



decir esta comunidad auténoma) no es estadistica-
mente diferente del nivel de referencia (con coeficien-
te 0), que en este caso es la comunidad autonoma de
Madrid. Més detalles acerca del funcionamiento de la
regresion lineal para variables de niveles pueden
obtenerse en la bibliografia®®.
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Figura 5: Residuos del ajuste lineal del gasto total.

La Figura 5 muestra los residuos obtenidos de este
ajuste, no obstante por su alta dispersion, estos
parecen estar distribuidos aleatoriamente centrados en
el 0, indicando ausencia de posibles tendencias que
nuestro ajuste no haya tenido en cuenta. Al realizar
pruebas utilizando términos de 2 o de interaccion se

produce un incremento en el R® y disminucion del
MAE y RMSE pero con una afectacién marginal.

K vecinos més cercanos

En el caso del algoritmo KNN se obtuvo el valor de
K dptimo para hacer predicciones. Para esto se reali-
zaron ajustes utilizando un muestreo de validacién
cruzada de 5 iteraciones para varios valores de K en
el rango de 2 a 60 buscando el valor de K, que mini-
mice para el set de prueba los valores de MAE y
RMSE promedios y que maximice el R”.

La Figura 6 muestra los resultados del MAE prome-
dio vs el valor de K utilizado. La Figura 20 del
Apéndice B muestra el conjunto de las otras medidas
de calidad del ajuste (RMSE y R?) para cada K.
Puede observarse que la zona donde se localiza la K
Optima se encuentra en el rango de valores entre 8 y
10 de acuerdo al MAE. Para el caso de K==6se
observa un minimo pronunciado. Este, aun cuando
presenta un menor MAE que todos los demas valores
de K, y se observa el grafico correspondiente al
RMSE este valor no cae cerca del minimo de la

curva. Similar comportamiento se observa para el R*,
donde para K =6 no se estaq cerca del maximo. Si
observamos los graficos correspondientes a RMSE y

R? podemos observar que segun estos criterios (el
RMSE minimo y elR’méaximo), la zona de

8 <K <10 esta dentro de la zona 6ptima para estas
otras medidas de bondad de ajuste. Debido a estas
razones, se tomé 9 como valor de K éptimo, pues es
un buen compromiso para todas las medidas del
ajuste (MAE =251.3, RMSE =570.8 y R?=0.706

).
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Figura 6: Dependencia del error absoluto promedio
(MAE) vs k utilizado en KNN para el set de prueba.
Para cada k se reporta un promedio del MAE de 10
iteraciones de validacion cruzada. Se muestra
ampliada la zona cercana al minimo de la curva.
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Figura 7: Gasto total real de los turistas vs Gasto
predicho para KNN con K=9 . La linea negra
muestra las predicciones del modelo, los puntos rojos
los valores reales.

La metodologia del set de validacién, empleando
K =9reporta para el set de prueba resultados muy
similares a la CV. EI MAE fue 254.2, el RMSE 567.5

mientras que para el R°su valor fue de 0.70. La
Figura 7 da una medida del comportamiento en el set
de prueba de lo obtenido. Puede apreciarse que los
valores reales, representados por los puntos rojos
estdn a ambos lados del modelo (linea negra) vy
centrados en el mismo. Esto es indicativo de que el
modelo captura la tendencia de los datos. Esto se



corrobora en la Figura 8 que muestra los residuos del
ajuste, tanto para el set de prueba como el de entre-
namiento. Aqui puede observarse que para ambos
conjuntos los residuos estan uniformemente distribui-
dos de forma aleatoria centrados en el 0.
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Figura 8: Residuos de los ajustes empleando el

método KNN(K =9).

Random Forest

En el caso de este algoritmo, para su ajuste se pueden
cambiar dos hiperpardmetros; el nimero de descripto-
res a usar en cada arbol y el nimero de arboles que se
utilizan en el conjunto. En el caso del nimero de
descriptores a usarse en cada arbol, se dejé como la
raiz cuadrada del nimero total de descriptores pues es
una practica muy utilizada en la literatura con buenos
resultados®.
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Figura 9: Dependencia del error absoluto promedio

(MAE) vs el nimero de arboles usado en RF, para el

set de prueba. Para valor del nimero de arboles se

reporta un promedio del MAE de 10 iteraciones de

validacion cruzada.

Para encontrar el nimero de arboles éptimos a utilizar
se estimaron el MAE, RMSE y R’ para varios valo-
res del nimero de éarboles en el rango de 10 a 200.
Los resultados para cada valor del nimero de arboles

se estimaron utilizando validaciéon cruzada de 10
iteraciones.

La Figura 9 muestra la dependencia del MAE con el
namero de arboles empleados. La Figura 21 del
Apéndice B muestra graficos similares para el RMSE
y R’. Puede observarse un rapido declive del MAE
con el nimero de arboles y posteriormente un com-
portamiento casi asint6tico. Teniendo en cuenta que el
incremento del nimero de arboles conlleva a un
incremento del costo computacional, se escogié un
valor del nimero de arboles en la zona donde la curva
deja de disminuir rapidamente, en este grafico esta
zona puede observarse para un namero de arboles
entre 50 y 100. En el caso de los graficos de RMSE y

R? (Figura 21 del Apéndice B) la zona de cambio
de pendiente correspondiente se encuentra sobre el
rango de 80-100, teniendo en cuenta esto, se escogio
80 como el valor 6ptimo del nimero de arboles. Este
se corresponde con unos valores de MAE =196.6,
RMSE =474.9y R? =0.80, ligeramente superiores a
los resultados obtenidos para KNN y LR.

Al utilizar el método del set de validacion utilizando
80 arboles los resultados obtenidos para el set de
prueba fueron muy cercanos al resultado obtenido por
la validacién cruzada (MAE =198.5, RMSE = 470.9
, R* =0.80) y ligeramente superiores al obtenido por
KNN. También, los valores reales en el set de prueba
del gasto total estdn distribuidos uniformemente por
encima y debajo de las predicciones de RF (Figura
10)
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Figura 10: Gasto total real de los turistas vs Gasto

predicho. La linea negra muestra las predicciones del

modelo RF con 80 arboles, los puntos rojos los

valores reales.
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Esto indica que el modelo obtenido no tiende a sobre-
estimar o subestimar los valores reales, capturando de
forma correcta las posibles tendencias en los datos. El
andlisis de los residuos muestra resultados similares,
Figura 11, donde se puede observar tanto para el set
de entrenamiento como el de prueba que los residuos
estan uniformemente distribuidos por encima y por
debajo del 0 corroborando la ausencia de tendencias



de las predicciones del modelo a alejarse de la data.
También se evidencia que las amplitudes de las
distribuciones de los residuos son similares para el set
de entrenamiento y el de prueba, indicando la ausen-
cia de sobreajuste.
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Figura 11: Residuos de los ajustes empleando el
método RF (80 arboles).

Magquinas de Vectores de Soporte (SVM)

En el caso del algoritmo SVM se utilizd la variante de
regresion £—SVM , aqui el valor de & define la
distancia que los puntos pueden alejarse del hiper-
plano sin que se penalice la funcién a minimizar. En
los casos en que se alejen mas alla del margen defini-
do por ¢, estos se penalizan de forma lineal con una
pendiente, que es un parametro a definir llamado
costo. En este caso el kernel utilizado fue el radial.
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Figura 12: Dependencia del MAE del SVM vs los
parametros costo y épsilon.

Para encontrar valores adecuados para el costo y ¢,
se utiliz6 el método de set de validacion dividiendo la
data en entrenamiento y prueba (en relacion de obser-
vaciones 0.75/0.25 respectivamente). Se realiz6 una
malla de posibles valores del costo y ¢ . Para el costo
se utilizaron los valores en el rango 0.5-2.0 con una
diferencia entre dos valores consecutivos de 0.5 (4
valores posibles). En el caso de ¢ se utiliz6 el rango
de 0.001 a 0.05, donde la diferencia entre dos puntos

consecutivos fue 5.44-107° (10 valores posibles). Para
cada combinacién posible de costo y & se entreno el
SVM usando el set de entrenamiento y con este, se
predijeron los valores para el set de prueba, obtenién-
dose el MAE, RMSE y R?. El nlimero total de com-
binaciones de costo y ¢ a calcular fue 40 y dado el
costo computacional de cada punto, se hace impracti-
co usar una estrategia de validacion cruzada, por lo
que solo se utilizaron los estimados de este par entre-
namiento/prueba para cada caso.

La Figura 12 muestra la dependencia del MAE con el
costo y ¢ . Puede observarse la tendencia a disminuir
el MAE a mayores valores de costo y menores valo-
res de &. El conjunto éptimo de parametros es
¢£=0.001y costo =2, con valores de MAE =192.0,
RMSE =516.5 y R? =0.77 para el set de prueba. El
hecho de que los pardmetros Gptimos encontrados se
encuentren en la frontera del rango escaneado, parece
indicar que los valores 6ptimos de costo y & se
encuentran fuera del mismo. No obstante los resulta-
dos de MAE, RMSD y R?obtenidos para ¢ =0.001
y costo =2 son muy similares a los obtenidos por
KNN y RF por lo que son adecuados para este traba-
jo. La disminucién esperada con una busqueda més
exhaustiva dificilmente justificaria el costo compu-
tacional necesario.
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Figura 13: Gasto total real de los turistas vs Gasto

predicho. La linea negra muestra las predicciones del

modelo SVM (&=0.001 y costo=2), los puntos

rojos los valores reales.

Para una mejor estimacién de las capacidades predic-
tivas del método con el ¢y costo seleccionados, se
realiz6 una validacion cruzada de 10 iteraciones en
este punto. Los resultados promedios obtenidos
fueron MAE =188.9, RMSE =497.3 y R*=0.78
para los sets de prueba, sin diferencias significativas
respecto a los resultados preliminares con un solo par
entrenamiento/prueba.
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Figura 14: Residuos de los ajustes empleando el
método SVM (& =0.001 y costo =2).

Para la metodologia del set de validacion los resulta-
dos fueron (MAE =1905, RMSE =572.8 vy

R? =0.72). La Figura 13 muestra la distribucion del
gasto real respecto a las predicciones del modelo
obtenido. Es posible observar que el modelo captura
las tendencias en los datos de los turistas. De igual
forma la Figura 14 muestra los residuos tanto para el
set de prueba como para el de entrenamiento. Ambos
graficos muestran que el método SVM con los paréa-
metros seleccionados no presenta ninguna tendencia
en los residuos, ya que se encuentran distribuidos
aleatoriamente por encima y debajo del 0. De igual
manera la similitud en las distribuciones de los resi-
duos para el set de entrenamiento y el de prueba
evidencia la ausencia de sobreajuste.

Aprendizaje profundo
El algoritmo de aprendizaje profundo, en su imple-
mentacion del paquete h20.deeplearning, depende de
varios hiperpardmetros. Los dos hiperpardmetros mas
influyentes son el nimero de capas y el nimero de
neuronas en cada capa. La Figura 15y la Figura 16
muestran la dependencia del MAE y RMSE respecti-
vamente con estos parametros.
Tanto las curvas de nivel del MAE como del RMSE
muestran varios minimos. El objetivo es encontrar
una combinacién de valores de hiperparametros que
minimice tanto el MAE como el RMSE. Se seleccio-
n6 la combinacion de 170 capas de neuronas con 230
neuronas cada una pues en ambos gréficos corres-
ponde a un minimo|
Al realizar una validacion cruzada de 10 iteraciones,
los resultados promedios para el set de prueba fueron:
MAE =191.1, RMSE =454.2 y R*=0.81. Con un
valor ligeramente superior del MAE respecto al
SVM, no siendo asi con el RMSE, donde el desem-
pefio de DL es superior. Estos resultados indican que
la exactitud de los dos métodos son comparables para
esta data.
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Figura 15: Dependencia del MAE en DL con el
nimero de capas y el nimero de neuronas en cada
una.
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Figura 16: Dependencia del RMSE en DL con el
ntmero de capas y el nimero de neuronas en cada
una.

Al utilizar la metodologia del set de validacién, los
resultados fueron: MAE =189.9, RMSE =449.2 y

R? =0.81. El comportamiento de los valores reales
del gasto en comparacion con las predicciones del
modelo puede observarse en la Figura 17. Es posible
observar que los valores de gasto real de los turistas
estan distribuidos en una franja aproximadamente por
el centro de la cual pasa nuestro modelo. No se ob-
serva evidencia de que el modelo sobrestime o subes-
time los datos experimentales asi como no se observa
la presencia de alguna tendencia del modelo a des-
viarse de los datos. Esto también puede verificarse
observando el comportamiento de los residuos Figura
18. Aqui se observa que tanto los residuos de los
datos usados para el entrenamiento como los datos de
prueba estan distribuidos de forma aleatoria centrados
en el 0. También puede observarse que ambas distri-
buciones se superponen dentro de los mismos marge-
nes lo cual indica que en este caso no hay un alto
grado de “overfitting”, problema muy comuin en los
modelos que implican redes neuronales.
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Figura 17: Gasto total real de los turistas vs Gasto
predicho. La linea negra muestra las predicciones del
modelo DL, los puntos rojos los valores reales.
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Figura 18: Residuos de los ajustes empleando el
método DL.

Andlisis de correlacion entre los modelos

En modelos no correlacionados, los residuos de los
mismos seran aleatorios. Debido a esto al promediar-
los se produce una cancelaciéon de errores y una
disminucién de la varianza.

Para analizar la factibilidad de esta estrategia se
dividié la data total en 6 subconjuntos de aproxima-
damente igual tamafio de observaciones escogidas
aleatoriamente. Se procedio a entrenar cada uno de
los 5 métodos usados cada uno con un subconjunto
diferente. El grupo restante de datos se utilizé6 como
set de prueba y con cada método se realizaron predic-
ciones y se encontraron los residuos para estas pre-
dicciones con cada método. Se buscO entonces el
valor de la correlacién de los residuos para cada par
de métodos.

Se encontré que todos los modelos utilizados tienen
una alta correlacién en sus errores, en el rango de
0.68-0.89, ver Tabla 2. El alto valor de correlacién de
los residuos implica que promediar los modelos no
traeria ningun beneficio, pues la cancelacion de
errores depende de la distribucion aleatoria de los
mismos en cada método, por lo que no seria efectiva.
Debido a esto, para modelar el gasto de los turistas, es

recomendable utilizar en este caso el método que
mejor relacién precisidn/costo nos ofrece, que en este
caso es el DL.

Analisis de la importancia de variables

Con el objetivo de encontrar los factores que mas
influyen en el gasto de un turista se procedi6 a anali-
zar la importancia relativa de cada variable. Para esto
se utilizé la metodologia del set de validacion entre-
nando los cinco métodos estudiados utilizando sus
hiperparametos 6ptimos encontrados previamente.

Una vez obtenidos los modelos se procedié a cuanti-
ficar la importancia de cada variable para cada mode-
lo. Para esto, se permutan aleatoriamente los valores
de la columna correspondiente a la variable que
queremos ver su impacto. Se procede entonces con
cada método a predecir el gasto total utilizando la
data con esta columna modificada y se halla el
RMSE. El aumento del RMSE producto de estas
permutaciones nos da una medida de la importancia
relativa de la variable para cada método. Mientras
méas importante es una variable para un modelo,
mayor dependeran los resultados del mismo del valor
de esta y por tanto mayor sera el aumento del RMSE
del mismo si se permutan los valores de esta variable.
Para medir este aumento, puede usarse como referen-
cia el promedio de los valores de RMSE obtenidos
para cada método utilizando validacién cruzada con

10 (RMSE =514.8).
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Figura 19: Relevancia de cada variable obtenida
como el promedio para los métodos utilizados.

La Figura 19 muestra las relevancias relativas de
cada variable como promedio de los diferentes méto-
dos. Para hallarlas, los aumentos de RMSE obtenidos
para cada método fueron promediados y los valores
obtenidos escalados de 0 a 1. La variable mas impor-
tante fue el nimero total de pernoctaciones, con un
indice de 0.78 para el set de prueba, le sigue el pais
de origen (0.43) y con menos relevancia contintan el
tipo de alojamiento (0.14), la comunidad auténoma
(0.07) y la via de salida (0.07). Los valores de la
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importancia relativa de cada variable para cada méto-
do se muestran en la Tabla 3 del Apéndice A.

Si ademas se observan los valores de las pendientes,
obtenidos previamente en la regresion lineal (Tabla 1,
Apéndice A), es posible observar que ademas de ser
la variable més importante, el nimero de pernocta-
ciones tiene un efecto positivo sobre el gasto.

En el caso de la segunda variable mas importante,
esta resulto ser el pais de procedencia. El andlisis de
las pendientes para los diferentes niveles de esta
variable nos muestra que el gasto de los turistas
respecto al pais de procedencia se ordena de la si-
guiente forma: Resto del Mundo > Resto de América
> EEUU > Rusia > Paises Ndrdicos > Paises Bajos >
Resto de Europa > Bélgica > Irlanda > Alemania >
Suiza > Francia > Reino Unido > Portugal > Italia.

De estos resultados podemos concluir que para ma-
ximizar el gasto de los turistas y por tanto aumentar
las ganancias de la industria turistica, se deben au-
mentar las ofertas que incrementen el nimero de
pernoctaciones de los turistas, especialmente las
dedicadas a los turistas provenientes de paises que se
incluyen en el grupo “Resto del Mundo™.

4. Conclusiones

Se entrenaron los modelos LR, SVM, DL, RF y KNN
utilizando la data de la encuesta del gasto turistico en
Espafia (EGATUR) entre octubre de 2015 y agosto de
2017 para predecir el gasto turistico. Todos los mode-
los tuvieron desempefios relativamente similares con
MAE, RMSE y R? estimados en los rangos
188.9(SVM)-268.0(LR), 454.2(DL)-579.9(LR) vy
0.698(LR)-0.810(DL) respectivamente. Los modelos
se ordenan segun el RMSE de sus predicciones de la
siguiente manera DL<RF<SVM<KNN<LR.

Los métodos tienen una alta correlacién en sus resi-
duos, por lo que no es posible mejorar la capacidad
predictiva de los mismos promediandolos. El mejor
modelo predictivo en relacion calidad/costo fue DL
para el estudio realizado. Este presenta unos valores
estimados por validacion cruzada (10 iteraciones) de
191.1, 454.2 y 0.810 para sus MAE, RMSE y R?
respectivamente. El SVM tiene un desempefio similar
en cuanto a sus capacidades predictivas pero su costo
computacional es varias veces mayor.

El analisis de la importancia de los diferentes descrip-
tores arrojo que el principal factor en el gasto del
turista es el nimero de pernoctaciones del mismo. Le
sigue el pais de procedencia y con menor importancia
el alojamiento y la comunidad auténoma. Los otros
descriptores presentan una relevancia marginal para
predecir el gasto.
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Apéndice A. Tablas

Tabla 1: Parametros del ajuste para la regresion lineal.

Coeficiente Valor Error Estandar Valor t Valor p
Intercepto 149.4701692 8.2873 18.036 <2e-16
Tot. Pern. 54.09315774 0.1126 480.479 <2e-16
Pais:Resto del Mundo 1393.359582 7.1134 195.877 <2e-16
Pais:Resto de América 1256.456549 8.0281 156.508 <2e-16
Pais:EEUU 1085.33954 9.0818 119.507 <2e-16
Pais:Rusia 586.0461823 12.8814 45.495 <2e-16
Pais:Paises Nordicos 220.7127618 6.7135 32.876 <2e-16
Pais:Paises Bajos 121.3819078 7.0607 17.191 <2e-16
Pais:Resto de Europa 111.8415457 7.8183 14.305 <2e-16
Pais:Bélgica 82.24963343 7.1023 11.581 <2e-16
Pais:Irlanda 57.30492426 9.3469 6.131 8.76E-10
Pais:Suiza 55.92887282 8.0448 6.952 3.61E-12
Pais:Francia -0.952849053 5.7769 -0.165 0.868991
Pais:Reino Unido -34.62213693 5.0322 -6.88 6.00E-12
Pais:Portugal -77.36631374 11.2683 -6.866 6.63E-12
Pais:ltalia -121.7166981 6.5324 -18.633 <2e-16
mes:02 11.46124716 7.2695 1577 0.114884
mes:03 25.26693936 7.1269 3.545 0.000392
mes:04 37.28832176 7.0311 5.303 1.14E-07
mes:05 49.65203915 6.951 7.143 9.16E-13
mes:06 78.30903393 7.0338 11.133 <2e-16
mes:07 151.5625705 6.61 22.929 <2e-16
mes:08 113.0740145 6.7014 16.873 <2e-16
mes:09 52.33552929 8.6385 6.058 1.38E-09
mes:10 22.46745458 7.1962 3.122 1.80E-03
mes:11 30.02920689 7.0804 4.241 2.22E-05
mes:12 33.93658951 7.1409 4,752 2.01E-06
Com. Aut. Andalucia 22.80569234 6.3856 3.571 0.000355
Com. Aut. llles Balears 71.58490312 6.2605 11.434 <2e-16
Com. Aut. Galicia -51.64013851 10.9135 -4.732 2.23E-06
Com. Aut. Comunitat Valenciana -27.12316128 6.1677 -4.398 1.10E-05
Com. Aut. Cantabria -34.35207071 15.1637 -2.265 0.023488
Com. Aut. Catalunha -5.406620006 5.5292 -0.978 0.328157
Com. Aut. Castillay Leon -56.02347189 12.2549 -4.572 4.85E-06
Com. Aut. La Rioja -100.8217133 29.2061 -3.452 5.56E-04
Com. Aut. Canarias 169.7889735 6.9021 24.599 <2e-16
Com. Aut. Castilla-La Mancha -31.19470674 22.4222 -1.391 0.164155
Com. Aut. Pais Vasco 56.91480057 9.0717 6.274 3.53E-10
Com. Aut. Comunidad foral de Navarra -35.0800416 20.9371 -1.675 0.093838
Com. Aut. Region de Murcia 5.84092462 11.8887 0.491 6ézéﬁié
Com. Aut. Extremadura 6.657943158 25.3133 0.263 0.792534
Com. Aut. Aragon -23.2559943 14.5015 -1.604 0.108783
Com. Aut. Principado de Asturias -83.14163047 15.818 -5.256 1.47E-07
Com. Aut. Ceuta -199.2256368 193.3308 -1.03 0.302781
Com. Aut. Melilla -104.9668203 160.8897 -0.652 0.514135
Via Sal. Carretera -380.7467449 4.9683 -76.635 <2e-16
Via Sal. Tren -136.6890257 11.9396 -11.448 <2e-16
Via Sal. Puerto -99.23280654 7.5676 -13.113 <2e-16
Aloj. Alquiler 408.7683797 5.0387 81.126 <2e-16
Aloj. Hoteles y similares 407.7740875 3.8574 105.712 <2e-16
Motivo: Negocios 86.1719956 5.9509 14.481 <2e-16
Motivo: Ocio/vacaciones -40.47521729 4.2488 -9.526 <2e-16
Pag. Tur. (si) -23.08010911 4.4038 -5.241 1.60E-07
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Tabla 2: Correlacidn entre los residuos de cada par de métodos.

LR KNN RF SVM DL
LR 1 0.756 0.859 0.824 0.789
KNN 0.756 1 0.809 0.768 0.675
RF 0.859 0.809 1 0.890 0.848
SVM 0.824 0.768 0.890 1 0.858
DL 0.789 0.675 0.848 0.858 1

Tabla 3: Importancia relativa de las variables para cada meétodo. En cada
correspondiente al set de entrenamiento (Train) y el set de prueba (Test).

caso se muestra el valor

Relevancia LR Relevancia SVM Relevancia DL Relevancia RF Relevancia KNN Relevancia promedio

Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test
Mes 0.08609 0.07709 -0.0486 -0.03674 -0.06384 -0.04552 -0.06856 -0.034  0.07031 0.10564 -0.00492  0.01329
Via sal. 0.1137 0.1055  0.02424 0.0408  0.04696  0.05532 -0.03348 0.02074  0.01299 0.15024  0.03288  0.07452
Pais 0.41944 0.4052  0.39899  0.38941  0.46612 0.45935 0.38959  0.38152  0.55071 0.55116  0.44497  0.43733
Com. Aut. 0.08982 0.08126  0.02412 0.0376  0.04491  0.05567 -0.02016  0.01124  0.14947 0.18607 0.05763  0.07437
Tot. Pern. 0.79833 0.79124 0.852  0.84948  0.99624 1 0.65947 0.64608 0.58329 0.60881 0.77787  0.77912

Alojamiento 0.15532 0.14636  0.11609  0.13613  0.15803  0.17504  0.07777  0.11175
Motivo 0.08497 0.07575 -0.05009 -0.02734 -0.05849 -0.03536 -0.04396 0.0104
Paqg. Tur. 0.08161 0.07274 -0.03258 -0.00159 -0.00561  0.02253 -0.09024 -0.01105

0.02988 0.15085  0.10742  0.14403
-0.02785 0.10511 -0.01908  0.02571
-0.06914 0.10151 -0.02319  0.03683
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Figura 20: Dependencia de las diferentes medidas de la calidad del ajuste con el valor de K utilizado en el

algoritmo KNN.
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